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概要
本研究では，音声言語モデルにおけるシンプルな

アーキテクチャの可能性を探索することを目的とし
て，意味トークンと音響トークンを交互配置した系
列を単一の Transformerデコーダで同時にモデル化
する音声言語モデル Llama-Mimiを提案する. 多面的
な評価の結果，Llama-Mimiは音響一貫性において
最先端の性能を達成する一方，言語的能力の課題が
明らかになった. また，量子化段数を増やすことに
よる音響の質と言語的性能のトレードオフを明らか
にした. 本研究で使用したモデル，コード，音声サ
ンプルは公開している. 1）

1 はじめに
音声言語モデルは，音声波形を離散トークン列に

変換し，それらを自己回帰的に予測することで音声
生成を言語モデリングとして扱う [1, 2, 3]. GSLMに
よって離散トークンを用いた音声モデリングの有効
性が示された後 [1]，GSLMに存在していた言語的
能力の問題や単一話者の問題が少しずつ改善されて
いる [2].
しかし，これらの発展は複数のモデルによるマ

ルチステージ化や複雑なトークン配置などを用い
ており，モデルの複雑性は増大している [4, 5, 6].
例えば AudioLMは，まず単一デコーダで意味トー
クンを生成した後，複数段のモデルが残りの音響
トークンを生成する [2]. Moshiは RQ-Transformer [7]
に基づく二重 Transformer 構造を採用し，backbone
Transformer がフレーム間の時間方向の系列を処理
し，depth Transformerが backbone Transformerの生成
トークンを条件つけしてフレーム内のトークン列を
処理する [5]. これらの設計により言語的，音響的に
強いモデルが開発される一方で，学習・推論が複雑

1） https://speed1313.github.io/llama-mimi
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図 1 Llama-Mimiのモデルアーキテクチャ.

化する.
これに対し，言語タスクでは単一の Transformer
デコーダを用いた大規模言語モデル (LLM)が多様
なタスクで成功を収めており [8, 9, 10]，スケーリ
ング則や学習安定性に関する知見も蓄積されてい
る [11, 12].
本研究では，音声言語モデルにおけるシンプルな
アーキテクチャの可能性を探索することを目的と
して，意味トークンと音響トークンを統合して扱
うトークナイザ Mimi [5] とオープンな大規模言語
モデル Llama を用いた音声言語モデル Llama-Mimi
を提案し，有効性を検証する. Llama-Mimiは，意味
トークンと音響トークンを交互配置することで，
Transformer decoderが音声トークン系列をテキスト
系列と同様に扱う. 実験では，Llama-Mimi を尤度
ベースと生成ベースで評価を行った. その結果，
Llama-Mimiは音響の一貫性を識別するタスクにお
いて最先端の性能を示した. 一方で，言語的能力の
課題があることも明らかになった. アブレーション
実験では，量子化段数による言語的一貫性と音響品
質のトレードオフを明らかにした.

2 Llama-Mimi
図 1に Llama-Mimiの概要を示す. Llama-Mimi は
ニューラル音声コーデックの Mimi [5] を用いて音
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声波形を残差ベクトル量子化 [13, 14] に変換する.
Mimi は，自己教師あり学習により獲得された音
声表現モデルである WavLM [15] を用いて，残差
ベクトル量子化の第一量子化ベクトルを semantic
distillationする統合トークナイザ [16]である.
我々は，単一チャネルの音声波形 x ∈ ℝ𝑇 が与え

られたとき，Mimiにより音声波形 xを離散トーク
ン列 hに変換する:

h = (𝑦1
1, 𝑦

2
1, . . . , 𝑦

𝑄
1 , 𝑦1

2, . . . , 𝑦
𝑄
𝑇 ′ ),

ここで，𝑄 は量子化段数，𝑇 ′（𝑇 ′ ≪ 𝑇）は音声の
フレーム数，𝑦𝑞𝑡 は時刻 𝑡 における 𝑞階層のトークン
を指す. 各フレームは 8階層のトークンで構成され，
第一階層は意味トークン，第二から第八は音響トー
クンの役割を持つ.

Mimi によって得られた離散音声トークン列を，
単一の Transformerデコーダでモデリングする. バッ
クボーンモデルには Meta によって開発された
open-weight LLM の Llama 3 [17] を採用する. 各フ
レームにおいて，モデルはまず意味トークンを予測
し，それらに条件付けて音響トークンを続けて生成
することで，言語的整合性と細かな音響表現を両立
する.
実装においては，Llama 3が音声トークンを処理

できるよう語彙に音声トークン及び特別トークン
として音声トークン列の先頭，末尾を示す<audio>，
</audio>を追加する. 学習時の目的関数には次トー
クン予測 [8]を用いる. 推論時には従来の LLMと同
様にトークンを自己回帰的に生成する. 生成された
トークンは Mimiによって順次デコードされ音声フ
レームへと変換され，</audio>トークンが出力され
た時点で終了する. サンプリング時にはトークン制
約をかけてMimiの RVQの順序（1 → 2 → · · · → 𝑄）
に従ったトークン列を生成することが望ましいが，
我々の実験ではトークン制約をかけずとも正しい順
序で生成が行われた.

3 モデルの学習
モデル 本研究では，Llama 3 [17]1.3Bおよび 8B

を用い，それぞれ Llama-Mimi-1.3B，Llama-Mimi-8B
と呼ぶ. 系列長と再構成品質のバランスを取るため，
1フレームごとの量子化段数はデフォルトで 𝑄 = 4
とし，1秒の音声を 50トークンで表現する設定と
した. また，音声言語モデルのバックボーンのパラ
メータとして，事前学習済み LLMを用いることの

有用性を示した TWIST [3]に従い，モデルは事前学
習済みの Llama 3で初期化した. Mimiのパラメータ
は固定とした.
データセット モデルの学習データセットに
は Libri-Light [18]，The People’s Speech [19]，VoxPop-
uli [20]，Emilia [21]を合わせた約 24万時間からなる
大規模英語音声コーパスを用いた. なお，すべての
サンプルは最大 20秒に切り詰めて学習した. 切り詰
め後のデータセットは 1∼20秒の幅広い長さの音声
で構成されており，このデータセットを用いること
で，モデルは多様な長さの音声を生成できる.
ハイパーパラメータ モデルの学習には AdamW
オプティマイザ [22]を用いた. グローバルバッチサ
イズは 1,024，最大系列長は 1,024トークンとした.
学習率は Warmup-Stable-Decay（WSD）スケジュー
ル [23]に従い，学習ステップは 100,000ステップと
した. 最大学習率は 3 × 10−4 として 1,500ステップ
ウォームアップさせた. ウォームアップ後は学習ス
テップの内 80%のまで最大学習率を維持し，残り
20%で 3 × 10−5まで線形に減衰させた.
学習は 32枚の NVIDIA H200 GPU上で FSDP [24]
を用いて実施し，Llama-Mimi-1.3Bの学習には約 48
時間を要した.

4 評価
Llama-Mimiの有効性を評価するために，尤度ベー
スおよび生成ベースの評価を行った.
ベースライン ベースラインとして GSLM [1]，

TWIST [3]，Flow-SLM [6]，Moshi [5]を用いた. SSL
ベースの GSLMと TWIST-1.3Bは，意味情報に関す
るタスクで高い性能を示す. 一方，条件付きフロー
マッチング（CFM）に基づく Flow-SLM-1B-extは音
響面で優れた性能を持つ. MoshiはMimiを音声トー
クナイザとして用い，時間方向と深さ方向の併用
（temporal-plus-depth）に基づく手法を採用している.
なお，Moshiの音声のみ事前学習後のチェックポイ
ントは公開されていないため，Moshi [5]で報告され
たスコアを引用した.

4.1 尤度ベース評価
ここでは尤度に基づくベンチマークを用いて音響
的知識と意味的知識の両面を評価する.
音響タスクには SALMon [25]を用いる. SALMon
は音響的一貫性と音響・意味整合性の 2カテゴリか
ら構成される. 音響的一貫性タスクでは話者や感情
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表 1 尤度ベース評価. † は各モデルの原論文で報告されているスコアを示す. 太字は最良値，下線は次善値を示す.
sStoryClozeは sTopic-StoryClozeを示す.
モデル 音声トークナ

イザ
音響 意味

SALMon sWUGGY sBLIMP sStoryCloze
Consistency Alignment

Sentiment Speaker Gender BG (all) Room Sentiment BG

GSLM-151M SSL 64.0 70.0 81.5 68.0 53.5 48.0 55.0 53.9 51.4 67.3

Flow-SLM-1B-ext† CFM 65.0 76.5 80.0 64.5 73.5 57.0 53.0 - - -
TWIST-1.3B SSL 61.5 69.0 69.5 60.5 59.0 53.0 56.5 71.7 56.8 69.9
Llama-Mimi-1.3B Audio Codec 79.0 85.0 83.5 73.5 92.0 48.5 53.5 68.7 54.3 64.0

TWIST-7B SSL 61.5 71.0 70.0 60.0 61.5 51.0 54.5 73.5 58.7 75.4
Moshi-7B† Audio Codec - - - - - - - 74.3 58.9 81.8
Llama-Mimi-8B Audio Codec 76.5 86.5 85.5 73.0 92.0 46.5 52.5 68.8 55.1 67.6

Human† - 97.2 91.5 98.6 88.7 94.4 93.3 95.8 - - 90.2

表 2 プロンプトとそれに対するモデル出力の文字起こしを示す. 文字起こしにはWhisper Turboを用いた.
プ ロ ン
プト

Llama-Mimi-1.3B Llama-Mimi-8B

Hi, how
are you?

Hi. How are you? I guess this is a thing indifferent to you.
When doing the second call, you bring me back to the gate. You
know that it wasn’t too dark to mine, but when it took you from
my side, what? It’s been worse.

Hi. How are you? I’m astonished to see you. Why,
I’ve been looking at you and you had put on yourself
out pretty well. And what do you suppose I did there
last night?

1,2,3,4,5,6 1,2,3,4,5,6,7,9 ominous in the stream thing of manual reading
and genius and personal discoveries and daily vehicles and data
scientific studies and advice and probably hymns on classical
history and biology and all as they entertain their marvelous
ideals of vigorous golf competition which

1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 9, 8.

などの音響的属性が発話中で不自然に変化したサン
プルより，そうでない自然なサンプルに高い尤度を
割り当てられるかを評価する. 音響・意味整合性タ
スクでは意味的内容と背景音や感情などの音響信号
が一致した自然なサンプルを，不自然なサンプルよ
り高いスコアを与えられるかを測定する.
意味タスクには sWUGGY [26]，sBLIMP [26]，お

よび sTopic-StoryCloze [3] を使用する. sWUGGY は
実在語（例: “oscillation”）と疑似語（例: “odenacia”）
のどちらに高い確率を割り当てるかを評価する.
sBLIMP は文法的に正しい文（例: “The sweater isn’t
folding”）を誤った文（例: “The sweaters isn’t folding”）
より好むかを測定する. sTopic-StoryCloze は音声プ
ロンプトに対して意味的に整合した次の音声を正し
く選べるかを評価する.
また，AudioLM [2]に倣い SALMonを除くすべて

のタスクで Llama-Mimiの尤度は意味トークンに限
定して計算した. なお音響トークンを除外した方が
SALMonを除くすべてのベンチマークで性能が向上
することを確認した.
結果 表 1に結果を示す. Llama-Mimiは SALMon

表 3 話者の一貫性と発話内容の品質. LLM スコアは 1
(低) - 10 (高).
モデル 話者類似度 ↑ 発話内容の質

LLM↑ PPL↓

GSLM-151M 0.112 1.98 214.9

TWIST-1.3B 0.110 3.63 215.2
Llama-Mimi-1.3B (Ours) 0.346 3.01 165.5

TWIST-7B 0.109 4.38 183.6
Llama-Mimi-8B (Ours) 0.348 4.03 144.0

参照音声 0.484 6.06 421.2

の音響的一貫性タスクで最良の性能を達成した. こ
れは過去のすべてのトークンに注意を向け微細な音
響変化を捉える表現学習を可能にする本手法の設
計によるものと考えられる. 一方で意味タスクでは
TWISTモデルに及ばなかった. これはシーケンスが
長くなることでグローバルな情報の扱いが難しくな
るためと推察される. また，モデルサイズは音響タ
スクにはほとんど影響しないが意味タスクには明確
な改善をもたらすことも確認した.
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4.2 生成ベース評価
生成ベース評価では，短い音声プロンプトをモデ

ルに入力して生成される続きの音声について，話者
の一貫性および発話内容の品質を評価する. 実験に
は LibriSpeech の test-clean サブセット（2,620 事例)
を用いる. 各サンプルの先頭 3秒をプロンプトとし
て切り出し，最大 20秒までの生成を行った. サンプ
リング設定は temperature = 0.8，top-k = 30とした.
話者一貫性 モデルの生成音声の話者の一貫性を

測定するため，pyannoteの WavLMベースの埋め込
みモデル [27]を用いて音声埋め込みを抽出し，プロ
ンプトと生成音声のコサイン類似度を計算した.
発話内容の質 GSLM [1]は生成音声の書き起こ

しに対してパープレキシティを計算することで発話
内容の品質を評価する手法を提案した. しかしパー
プレキシティは系列長やサンプリングに強く依存す
るため不安定であることが指摘されている [3]. 本
研究では，発話内容の品質評価のために LLMを用
いた柔軟な評価手法の LLM-as-a-Judge [28]を採用す
る. LLM-as-a-Judgeを用いた評価では，音声プロン
プトおよび生成音声を Whisper Turbo [29]で文字起
こしした後，GPT-4o（gpt-4o-2024-11-20）[10]に以
下のプロンプトを用いて生成音声を 1 (低) - 10 (高)
の尺度で評価させる.

Given the following prompt and completion, rate the quality
of the completion on a scale from 1 to 10, where 10 is the
best possible completion. Consider relevance, coherence,
fluency, and informativeness. Output only the score as an
integer.
Prompt: {prefix}
Completion: {suffix}

スコアの決定性を確保するため，temperatureは 0
に設定した. 実験では生成音声の書き起こしに対し
て GPT-2 [8]を用いたパープレキシティも併せて報
告して LLM-as-a-Judgeによる評価と比較する.
結果 生成ベースの評価では，TWIST-1.3Bおよ

びGSLMと比較を行った. Flow-SLM-1B-extとMoshi
については音声のみで事前学習されたチェック
ポイントが公開されていないため除外した. 表 3
に結果を示す. 話者一貫性に関しては Llama-Mimi
はいずれもベースラインより高いスコアを達成
しており，話者性の保持に優れていることが分
かる. LLM-as-a-Judge評価では，Llama-Mimi-1.3Bは
GSLM-151Mと TWIST-1.3Bの中間程度のスコアを

表 4 量子化段数の効果. 音質と LLMスコアは 1 (低) - 10
(高).
量子化段数 音質 話者類似度 発話内容の質

PQ PC CE CU LLM

2 5.02 1.62 4.58 4.72 0.201 3.53
4 5.55 1.62 5.09 5.26 0.346 3.01
8 6.01 1.61 5.40 5.66 0.474 2.54

参照音声 5.72 1.45 5.43 5.53 0.484 6.06

示し，尤度ベースの意味タスクにおける評価結果
と整合性がある. なお，発話内容の質の評価にお
いて，パープレキシティスコアは参照音声で最悪
のスコアとなっており，問題が示唆される. 一方
LLM-as-a-Judgeによる評価はより一貫しており，モ
デルサイズが大きいほど高スコアとなり参照音声が
最も高いスコアを得ていることから妥当な評価であ
るといえる.

4.3 生成事例分析
TWISTのデモ [3]で用いられた音声プロンプトを
用いて Llama-Mimiの出力を事例分析した. 表 2に示
すように Llama-Mimi-8Bは Llama-Mimi-1.3Bより自
然な生成音声であり，モデルが大きいほど言語能力
に優れていることがわかる.

4.4 量子化段数の効果
ここでは，量子化段数が音質，話者類似度，お
よび音声内容品質に与える影響を評価した. 音質
評価には Audiobox-Aesthetics [30]を用い，制作品質
(PQ)，制作の複雑さ (PC)，内容の楽しさ (CE)，内容
の有用性 (CU)の 4 指標でスコア化する. 生成ベー
ス評価の実験同様，プロンプト用のデータセットに
LibriSpeech test-clean [31] を用い，量子化段数を 𝑄

∈ {2,4,8}で変化させる. モデルは Llama 1.3Bを使用
した.
表 4に量子化段数の効果分析の結果を示す. 量子
化段数を増やすと音質と話者類似度は向上する一
方，発話内容の質は低下することがわかる.

5 おわりに
本研究では Mimi と Llama を用いたシンプルな
音声言語モデル Llama-Mimiを提案した. 実験では，
Llama-Mimiは音響一貫性タスクで最先端の性能を
示した一方，言語的能力の課題を示した. さらに，
量子化段数による音響的能力と言語的能力のトレー
ドオフを明らかにした.
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A 関連研究
音声言語モデルは急速に発展している [1, 2, 3].

GSLM [1] は自己教師あり音声表現 [32] を k-means
により離散化し，Transformerデコーダで次トークン
予測を行うことで音声生成を実現した先駆的研究
である. しかし音響品質には限界があり，これらの
表現は音素情報と高い相関を持つ一方話者性や性
別とは弱い相関しか持たない [33]. pGSLM [34]は音
素および韻律情報を取り入れたマルチストリーム
Transformerによりこの枠組みを拡張した.

AudioLM [2]はニューラル音声コーデック [13, 14]
によって得られる意味・音響トークンを階層的に
生成することで音質と長期一貫性を大幅に改善し
た. TWIST [3]は事前学習済みテキスト LMによる
初期化が性能向上と収束高速化に寄与すること
を示した. MusicGen [35] はマルチストリームトー
クンの遅延生成による性能変化を分析した. 近年
では離散音声トークンを LLM に組み込むことで
単一の Transformer デコーダで ASR や TTS を含む
多様な音声・テキストタスクを扱うモデルも登場
している [36, 37, 38]. Spirit-LM [39] は単語レベル
のテキストと音声トークンを交互配置し，モダリ
ティ間の同時生成を実現した. また Moshi [5] は
RQ-Transformer [7]により，マルチストリームトーク
ンを用いた双方向対話をモデル化している.
複数ストリームからなる意味トークンと音響トー

クンを扱うため各種生成戦略が提案されている [4].
Coarse-to-fineアプローチでは，まず全意味トークン
列を生成した後音響トークンを条件付きで生成す
る [2]. 高い性能を示す一方でストリーミングには適
さない.

Temporal-plus-depth アプローチ [40, 41, 5] はバッ
クボーン Transformer がフレーム間依存を Depth
Transformerがフレーム内の複数トークンを予測す
る入れ子構造を採用する. ただしバックボーン
Transformerはフレームレベルで集約された情報のみ
を入力とするため，各フレーム内の個々のトークン
に直接注意できず性能上の制約となりうる.

Interleaved coarse-and-fine アプローチ [39] では意
味・音響トークンを時間軸で整列させ，各フレーム
で交互配置することで，単一モデルによる同時処理
を可能とする. Spirit-LM [39]はこの戦略の例である
が，意味・ピッチ・スタイルといった複数のトーク
ナイザを用いている.
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